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Arbol de Decisidn

Atributos de Separacion

Refund
\

Refund Marital Taxable
Status Income
1 Yes Single 125K No
2 |[No Married |100K No
3 No Single 70K No
4 |Yes Married |120K No
5 |No Divorced |95K Yes
6 |No Married |60K No
7 |Yes Divorced | 220K No
8 |No Single 85K Yes
9 [No Married |75K No
10 [No Single 90K Yes
Datos de

Entrenamiento

YG’V No
NO MarSt
Singleﬁ/orced Married
TaxInc NO
< 80K / \ >80K
NO YES

Modelo: Arbol de Decision



Arbol de Decisidn

El arbol tiene tres tipos de nodos:

1.
2.

3.

Un nodo raiz que no tiene arcos entrantes y tiene arcos salientes.

Nodos internos, cada uno de los cuales tiene exactamente un arco entrante y
dos 0 mas arcos salientes.

Nodos hoja o terminales, cada uno de los cuales tiene exactamente un arco
entrante.

A cada nodo de hoja se le asigna una etiqueta de clase.

Los nodos no terminales, que incluyen la raiz y otros nodos internos, contienen
tests sobre los atributos para separar los ejemplos que tienen valores
diferentes para esos atributos.

El arbol de decision fragmenta el dataset de manera recursiva hasta asignar
los ejemplos a una clase.



Otro Ejemplo

MarSt .
_ Single,
Tid Refund Marital Taxable Marrlei/ \Divorced
Status Income Cheat
NO Refund
1 Yes Single 125K No S
9 Ye No
2 No Married |[100K No
3 |No Single 70K No NO TaxInc
4 |Yes Married |120K No < 80K’/ \> 80K
5 No Divorced |95K Yes
NO YES
6 No Married |[60K No D
7 Yes Divorced | 220K No
8 No Single 85K Yes
9 |No o G No {Puede existir mas de un arbol que se
I |
10 |No Single | 90K Yes ajuste a los datos!




Clasificando con un arbol de decision

Tid Attnb1 Attrib2 Attrib3 Class

1 | Yes Large 125K No

2 No Medium 100K No

3 No Small TOK No

- Yes Medium 120K No

5 No Large 95K Yas

6 No Medium | 60K No

7 Yes Large 220K No

8 No Small 85K Yes

g |No Medium 75K No

10 | No Small SOK Yes
Training Set

Tid Attrib1 Attrib2  Attrib3  Class

11 | No Small 55K ?

12 | Yes Medium 80K ?

13 | Yes Large 110K ?

14 | No Small 95K ?

15 | No Large 67K ?

Test Set

Induction
algorithm

Tree

Qt‘ion

/

Deduction

3

g
Model

Model



Aplicamos el modelo

Comenzamos en la raiz Dato de Evaluacion

Refund Marital Taxable

i Status Income Cheat

Refund No Married |[80K ?
Yes \[:jo
NO MarSt
Single, Divorced Married
TaxInc NO
< 80K > 80K

NO YES




Clasificando con un arbol de decision

®*Muchos algoritmos
—CART
—ID3, C4.5 (J48 en Weka)

—SLIQ, SPRINT



Construyendo un Arbol de
Decision
 Estrategia: Top down (greedy) - Divide y venceras
recursiva

- Primero: seleccionar un atributo para el nodo raizy
crear rama para cada valor posible del atributo .

- Luego: dividir las instancias del dataset en
subconjuntos, uno para cada rama que se extiende
desde el nodo.

- Por ultimo: repetir de forma recursiva para cada rama,
utilizando solo las instancias que llegan a ésta.

- Detenerse cuando todas las instancias del nodo sean de
la misma clase.



Un arbol de decision hace cortes
perpendiculares a los ejes
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Figure 3.20. Example of a decision tree and its decision boundaries for a two-dimensional data set.



El dataset Weather

Condiciones para salir a jugar tenis:

 Tabled6  The weather data with identification codes.

{D code Outlook Temperature Humidity Windy Play
3 sunny hot high false no
b sunny hot high true no
C overcast hot high false yes
d rainy mild high false yes
g rainy cool normal faise yes
f rainy cool normal true no
g overcast cool normal true yes
h sunny mild high false no
i sunny cool normal false yes
i rainy mild normal false yes
K sunny mild normal true yes
I overcast mild high true yes
m overcast hot normal false yes
n rainy mild high true no
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¢ CoOmo escoger atributos?

high normal

outlook

overcast rainy

yes ! yes bz bz
yes

yes o yes VS Y
no yes yes yes yes
no yes no no yes
no y no no yes

no yes

no no

false

yes
yes
yes
yes
yes
yes
no
no

frue

yes
yes
yes
no
no
no

temperature

yes
yes
no
no

yes
yes
yes
no
no

yes
yes
yes
no




Criterio para escoger el mejor
atributo

. ¢ Qué atributo escojo?
- La idea es crear el arbol mas pequeno posible.
- Heuristica: escoge el atributo que produce nodos
lo mas “puros” posible.
. El criterio mas popular de pureza:
information gain

- Information gain crece cuando crece la pureza
promedio de |los subconjuntos.

. Estrategia: escoger el atributo que maximiza
el valor de information gain.



Computando la Informacion

La informacion se puede medir en bits

- Entropia: informacion promedio requerida para
codificar un evento dado una distribucion de
probabilidad (viene de la teoria de informacion de
Claude Shannon).

- La entropia nos entrega la informacion esperada en
bits (puede ser una fraccion).

Formula para calcular la entropia:

entropy(p1,p2,---,Pn) = —P1logapr — p2logaps. .. —prlogapn

Z P(z;)log, P




Entropia para dos Clases con distintas Proporciones

H(X)
S

0 0.5 1
Pr(X=1)

La entropia toma su maximo valor cuando p=0.5 (maxima incerteza).



Ejemplo: atributo outlook

. Outlook = Sunny

info([2,3]) = entropy(2/5,3/5)= -2/5 log (2/5) - 3/5 log (3/5) = 0.971 bits
. Outlook = Overcast .

Nota: esto normalmente

info([4,0]) = entropy(1,0) =-11log (1) - 0 log (0) = O bits queda indefinido

. Outlook = Rainy

iInfo([2,3]) = entropy(3/5,2/5)=-3/5 log (3/5) - 2/5 log (2/5) = 0.971 bits
. Informacion esperada para el atributo

info([3,21,[4,01,[3,2]) = (5/14) x 0.971 + (4/14) x 0 + (5/14) x 0.971 = 0.693 bits



Calculando information gain

. Information gain: Informacion antes del split —
informacion despueés del split

Gain(S, D) = H(S) — Z MH(V)
e S|

gain(Outlook )= info([9,5]) — info([2,3],[4,01,[3,2])

=0.940 - 0.693
= 0.247 bits

. Information gain para los atributos de los datos de
weather:

gain(Outlook ) = 0.247 bits
gain(Temperature ) = 0.029 bits
gain(Humidity ) = 0.152 bits
gain(Windy ) = 0.048 bits



Seguimos particionando

gain(Temperature ) = 0.571 bits
gain(Humidity ) = 0.971 bits
gain(Windy ) = 0.020 bits



Arbol de Decision Resultante

no ‘ | yeEs ‘ | yeEs | ‘ no |
Nota: no todas las hojas tienen que ser puras; a veces

instancias idénticas tienen clases diferentes.

» . El splitting termina cuando los datos no se pueden
seqguir particionando.

Se puede exigir un minimo numero de instancias en la hoja
para evitar sobreajuste.

Puede predecir probabilidades usando las frecuencias
relativas de las clases en la hoja.



Otras cosas sobre arboles

- Information gain tiende a favorecer atributos de muchas categorias por
su capacidad de fragmentar el dataset en muchas bifurcaciones.

« Una solucion es usar una meétrica llamada Gain ratio.

« Gain ratio toma en cuenta el numero y el tamano de las ramas
(respecto a la cantidad de ejemplos que alcanzan) al elegir un atributo.

* Los atributos numéricos son discretizados, escogiendo la particidon que
maximice information gain (o gain ratio).

« Existen otras métricas para medir pureza distintas a entropia como el
indice de Gini =1-Pr(Sacar dos ejemplos de la misma clase).

« Para evitar sobre-ajuste los arboles pueden ser podados (se eliminan
ramas que alcanzan muy pocos ejemplos).

 Lagran ventaja de los arboles es la interpretabilidad.



Clasificador KNN

- Nearest Neighbor Classifier (0 k-nn)

_ Es un clasificador basado en Instancias
- Conocido como lazy

 Usa los K puntos mas cercanos (nearest
neighbors) para realizar la clasificacion



Clasificadores KNN

e |dea:

. If It walks like a duck, quacks like a

________ -
<o
~
~
~
~
~

~
~

\ Compute
’ R > Distance Test Record

|

Training . NS / Choose k of the
Records . — 7 “nearest” records




Clasificadores KNN

Unknown record

_____ 7 Necesita 3 cosas
+ — - —Set de records almacenados.
_|_ ; - —Métrica_de distancia para calcular la
distancia entre records.
T4

—Valor de k, el numero de vecinos
— cercanos a obtener.

- - Para clasificar un récord nuevo

R —Calcular la distancia los los records
= - = + almacenados.

—ldentificar k nearest neighbors .

— Ultilizar la clase de los knn para
asignar la clase al record nuevo
(e.j. voto de la mayoria).



Meétricas de distancia

e Para atributos numericos usamos la distancia euclidiana:

d(X7Y) &= \ Z(Tk - yk})Qa

e Una version mas general es la distancia de Minkowsky
(=1 => distancia Manhattan, r=2 => distancia euclideana)

= 1/r
i) = (3 o
k=1

e Es muy importante que los atributos esten normalizados.



Escalando atributos

® Problemas de escalas

— Atributos deben ser escalados para prevenir que
algun atributo domine la métrica de distancia

— Ejemplos:

® Laaltura de una persona puede variar entre |.5m
a |.8m

® El peso puede variar entre 40 kg a 150 kg

® El ingreso de una persona puede variar entre
$I150K a $10M



Técnicas para escalar atributos

m_p’w
Oy

 Normalizacion a media cero y varianza unitaria:
T—MMin,
max, —main,



Distancia y similitud

Es importante distinguir entre métricas de similitud y
métricas de distancia.

Similitud: entre mas cerca dos objetos mayor el valor de la

meétrica.

Distancia: entre mas lejos dos objetos mayor el valor de Ia

metrica.
Attribute Dissimilarity Similarity
Type
: 0 =i 1 if & =i
Nominal d = a4 g = = e~
1 fxfy 0 it 2 #u9y
d=|r—y|l/(n—-1)
Ordinal (values mapped to integers 0 ton—1, | s=1—d
where n is the number of values)
Interval or Ratio | d = |z — y| s=—d, s = %d s=e %
d= T — d—main_d

max_d—main._d




Similitud Coseno

Cuando nuestros objetos son vectores sparse (muchas columnas con
cero) es conveniente usar la similitud coseno.

Corresponde al coseno del angulo entre los dos vectores.

Xy _
cos(X,y) = x| =4/ X s =/ 1.
x|l [yl \/

Un ejemplo comun es cuando tratamos documentos como bolsas de
palabras (cada columna es una palabra del vocabulario).

Ejemplo:

x = (3,2,0,5,0,0,0,2,0,0)
Y= (]—* ()' 0* ()* 0: O: O: ]-7 ()' 2)

X y=3x14+2%x04+0x04+5x04+0x04+0x04+0%x04+2x14+0x04+0%x2=25
IX|| = V3%3+2%2+0%0+5%5+0%0+0%0+0%0+2%2+0%0+ 00 = 6.48
Iy =vI*1+0%x0+0%0+0%0+0%x0+0%x0+0%0+1*1+0%x0+2%2=2.24
cos(x,y) = 0.31




Definicion de NN

R —_— — —_— — —_— P ;-~ PR
+ ,l"-“\\ + ,” \\\ +
— ’_.~+ — / +\ — + \
¥ % ! W % ¢ — \
[ x : '\ X : ! X ,l
\\-a, \\ ,’ ‘\ /
i + s + -y ’ +
+ ey, 4 \\s--'t,
+  + + 4+ +  +

(a) 1-nearest neighbor (b) 2-nearest neighbor (c) 3-nearest neighbor

K-NN de un record x son los puntos que tienen las
K menores distancias a x



Eligiendo el valor de K

R— +
+ =4
» Kk muy pequefio es -
susceptible a ruido £ j- _4+%
: +'+

e kmuy grande puede incluir =+ -~ =

puntos de otra clase 2

'O
L



Clasificacion kNN

 Los clasificadores k-NN son Iazy learners.

- No construyen modelos explicitos, es mas flexible ya que
no necesita comprometerse con un modelo global a
priori.

- Al contrario de otros €@ger learners como los
arboles de decisién o clasificadores basados en reglas.

- Es independiente del nro. de clases.

— La clasificacion es mas costosa (memoria y tiempo).



La Maldicion de la Dimensionalidad

e Cuando los datos tienen una alta dimensionalidad KNN esta sujeta a
la Maldicion de la Dimensionalidad.

* Fendmeno en que muchos tipos de analisis de datos se vuelven
significativamente mas dificiles a medida que aumenta la
dimensionalidad de los datos.

* Para la clasificacion, esto puede significar que no haya suficientes
ejemplos para crear un modelo que asigne de forma confiable una
clase a todos los ejemplos posibles.

* Para técnicas basadas en distancias (KNN, K-means) las distancias
entre objetos se vuelven menos claras cuando hay muchas
dimensiones.



Clasificacion basada
en Nalve Bayes

« Familia de modelos basados en Bayes.

« Veremos Clasificador de Naive Bayes.

« [También existen las Redes Bayesianas.



Clasificacion Basada en Naive Bayes

e Modelo que busca modelar la relacion probabilistica entre atributos y
clase.

« Modelo generativo, asume una distribucién conjunta entre X e Y.

e Supuesto: atributos independientes dado la clase (naive assumption).



Clasificador Bayesiano

e Esquema probabilistico para resolver problemas de

clasificacion.
* Probabilidad condicional: P(C ‘ A) — P(A’ C)
P(4)
P(A|C) = P(4,C)
P(C)
P4 C)P(C)

« Teorema de Bayes: P(C|A)=

P(A)



Ejemplo Teorema de Bayes

e Dado:

- Un doctor sabe que |la meningitis produce rigidez de cuello el 50% de
las veces.

- La probabilidad previa de que cualquier paciente tenga meningitis es
1/50,000.

- La probabilidad previa de que cualquier paciente tenga rigidez en el
cuello es de 1/20.

e ¢Siun paciente tiene el cuello rigido, cual es |la probabilidad
de que tenga meningitis?

P(S|M)P(M) 0.5x1/50000
P(S) 1/20

P(M |S) = - 0.0002



Clasificador Naive Bayes

e Considerar cada atributo como variable condicionalmente
independiente de la clase (eso es “naive”).

e Dado un record con atributos (Al’ A2""’An)'

—- La meta es predecir la clase C.

— Especificamente queremos encontrar el C que maximice

PICI AL A, A ).

e ¢Podemos estimar P(C| Al’ Az,. . "An ) directamente de los
datos?



Clasificador Naive Bayes

Aproximacion

—~ Computar la probabilidad posterior P(C | A

An) para
todos los valores de C usando el Teorema dle Bayes

— Elegir un valor de C que maximice

PIC AL A, A,

- Equivalente a elegir un valor de C que maximice

P(A,, A, .., A 1C) P(C),

— Esto es porque el denominador P(A A,...A ) es constante para
todas las clases.



Clasificador Naive Bayes

« Asume independencia entre los atributos Ai cuando
la clase esté dada (independencia condicional):

- P(AL A, - AL IC) = P(A| C) PA| C)... PA | C).

- Se puede estimar P(Ai\ Cj) para todos los Ay CJ..

- Un punto nuevo A, se clasifica como C S|

P(C ) I1P(A C.) es maxima (en ComparaC|on con
otros valores de C).




¢ Como estimar probabilidades

a partir de los datos?

Tid Refund Marital

O 00 N O O H WO N -

—
o

Yes
No
No
Yes
No
No
Yes
No
No
No

Status

Single
Married
Single
Married
Divorced
Married
Divorced
Single
Married

Single

Taxable
Income

125K
100K
70K
120K
95K
60K
220K
85K
75K
90K

Evade

No
No
No
No
Yes
No
No
Yes
No

Yes

® (lase: count(Ch.
P(Ck:) o ,\,v( A)

— e.g., P(No) =7/10,
P(Yes) = 3/10

® Para atributos discretos:

count(A;x = b)

P 142.. — [ J S =
( |C) count(Cy,)

— donde count(A., =b) es el numero de
instancias que {lene el valor b para el

atributo Ai y que pertenecen a la

clase C

k

— Ejemplos:

— P(Status =Married |No) = 4/7
P(Refund= Yes |Yes)=0



Laplace Smoothing

P(C[A,A,...,A )sepuedeiracerocuando |A =b| =0, osea cuando para
alguna clase C,_ no hay ningun ejemplo con A =b.

En ese caso Naive Bayes le asignaria probabilidad cero a la clase C, a
cualquier ejemplo con |Aik=b| =0, ignorando el valor de los otros atributos
(acuérdense que las probabilidades se multiplican).

Eso no es bueno para la generalizacion del modelo.

Laplace Smoothing: soluciona el problema sumandole 1 a todos los conteos
para que ninguna probabilidad quede en cero:

count(A;r =b) + 1

(Ai = |Ck) count(Cr) + values(A;)

Donde values(A ) es la cantidad de categorias del atributo A..

Con Laplace smoothing P(Status =Married |No) = (4+1)/(7+3)



Atributos Numeéricos

* ¢Como calculamos P(A, =b | C,) cuando el atributo A es numérico (ej: Taxable
income) ?

* Una opcion es discretizar el atributo y proceder de |la forma anterior.

e Otra solucion es asumir que el atributo sigue una distribucion Gaussianay
estimar los parametros de la funcion de densidad:

1 (b= lt,;,)
P(A; = b|C)) = exp ik

2O ;L

* Aquip, y O, se estiman como la media muestral y la desviacion estandar de los
ejemplos del atributo A. cuando la clase es C_

* Sea A =Taxable incomey C =No, ., = mean(125,100,70,120,60,220,75) =110
y 0, =sd(125,100,70,120,60, 920 75)<54.5

P(Taxable Income= 130 |No)= dnorm(x=130,mean=110,sd=54.5) = 0.006843379



Naive Bayes (Resumen)

e [s robusto ante puntos de ruido aislados.
¢ Maneja valores faltantes ignorando la instancia durante los

calculos de estimacion de probabilidades.

Robusto a atributos irrelevantes (afectan de igual manera a todas
las clases).

El supuesto de independencia entre atributos puede no ser cierto
en todos los casos.

Las redes Bayesianas o los modelos graficos dirigidos permiten
hacer modelos probabilisticos con supuestos de independencia
menos restrictivos.
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